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基于板块效应的深度学习股价走势预测方法

李庆涛ꎬ林培光ꎬ王基厚ꎬ周佳倩ꎬ张　 燕ꎬ蹇木伟

(山东财经大学计算机科学与技术学院ꎬ山东 济南 ２５００１４)

[摘要] 　 股票价格预测作为金融预测领域中一项重要的研究方向ꎬ准确预测股票价格的涨跌可以帮助投资者

盈利或及时止损. 经研究发现ꎬ某些因素(如政策、社会突发事件等)会对同板块下的多只股票价格产生影响ꎬ导
致同板块的多只股票在某个时间段内出现相似的走势ꎬ即板块效应. 因此ꎬ同板块下多只股票的价格走势对于股

票预测具有参考作用. 针对这一现象ꎬ提出了一种基于板块效应的深度学习股价走势预测方法. 首先ꎬ使用皮尔

森(Ｐｅａｒｓｏｎ)相关系数和 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法对同板块下多只股票的收盘价进行分析ꎬ以筛选出与预测股票相关性高的

多只股票ꎬ并使用自编码器对这些股票的收盘价进行降维ꎬ以提取股票的价格走势ꎻ其次ꎬ构建了一个基于卷积

神经网络(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＣＮＮ)与长短期记忆(ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬＬＳＴＭ)网络的混合深度学习

预测模型ꎬ使用一维卷积神经网络提取输入数据的特征ꎬ使用 ＬＳＴＭ 网络对股票价格进行预测. 该模型使用银

行、医药、酒业、娱乐传媒 ４ 个板块的股票作为实验数据集. 为了提高模型的预测效果ꎬ通过随机搜索对 ＬＳＴＭ 网

络的神经元个数进行简单的分析ꎬ以选择较优的神经元个数. 最后ꎬ通过实验分析ꎬ基于同板块数据集的深度学

习预测模型具有良好的预测效果.
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股票作为人们日常生活投资中重要的部分ꎬ一直备受投资者的关注. 由于股票价格具有高度的不稳

定性以及复杂性ꎬ准确预测股票的价格走势仍然是一项艰巨的任务. 在金融预测研究早期ꎬ投资者与研究

人员通过分析股票自身的收盘价、开盘价、最高价、最低价等特征ꎬ使用统计学习方法对于股票价格进行预
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测ꎬ并取得了一定的成果[１] . 但考虑到股票价格具有多特征以及非线性等特点ꎬ需要对股票数据进行进一

步分析ꎬ以提取其中蕴含的隐藏信息. 例如:Ｚｈｏｕ 等[２]通过在数据集中引入随机震荡指数、异同移动平均

线等常用的股票技术指标ꎬ并使用 ＢＰ 神经网络对股票的收盘价进行预测ꎬ实验结果表明ꎬ引入股票的技

术指标等特征可以提高模型的预测精度.
伴随着机器学习以及深度学习的快速发展ꎬ机器学习方法以及人工神经网络开始应用在金融预测领

域[３] . 相较于传统的金融预测方法ꎬ神经网络在预测过程中可以更好地处理大量、高维的数据还能考虑到

数据的时序特征以及非线性的特点ꎬ在金融预测领域得到了广泛的应用[４] .
然而在股票市场中ꎬ股票并非独立存在ꎬ市场内的股票相互影响ꎬ存在板块效应的现象. 经过研究发现ꎬ

同板块的多只股票在受到政策以及某些市场因素的影响下会出现明显的相关性趋势[５] . 考虑到上述现象ꎬ本
文提出了一种基于板块效应的深度学习股价走势预测模型ꎬ选取银行、医药生物、酒业、娱乐传媒 ４ 个板块的

１０ 只股票作为实验数据集ꎬ分别选择中国银行(６０１９８８)、光大银行(６０１８１８)、新华传媒(６００８２５)、华数传媒

(０００１５６)、上海医药(６０１６０７)、青岛啤酒(６００６００)作为预测股票ꎬ剩余股票作为同板块股票ꎬ通过 Ｐｅａｒｓｏｎ 相

关系数、ＸＧＢｏｏｓｔ 以及自编码器对输入的多只股票进行筛选降维ꎬ使用 ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 网络对股票价格进行预

测. 实验结果表明ꎬ本文提出的模型优于传统的金融预测模型.
本文的主要贡献包括 ２ 个方面:
(１)不同于以往使用单只股票进行分析ꎬ考虑到同板块的板块效应以及相关性趋势ꎬ本文使用同板块

下的多只股票作为输入数据ꎬ以提高模型的预测效果.
(２)本文提出了一种基于板块效应的深度学习股价走势预测模型ꎬ实验结果表明本文提出的模型相

较于传统的金融预测模型具有更好的预测效果.

１　 相关工作

传统股票预测方法使用的股票数据只有收盘价、开盘价、最高价、最低价、交易量等少量的特征ꎬ如何

从少量的特征中获取更多有用的信息一直是投资者和金融研究人员关注的话题. Ｈｕａｎｇ 等[６] 从股票的基

本财务比率入手ꎬ使用前馈神经网络( ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＦＮＮ)以及自适应神经模糊推理系统

(ａｄａｐｔｉｖｅ ｎｅｔｗｏｒｋ￣ｂａｓｅｄ ｆｕｚｚｙ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｓｙｓｔｅｍꎬＡＮＦＩＳ)构建了一个股票投资组合模型. 实验结果表明ꎬＦＮＮ
和 ＡＮＦＩＳ 所选择投资组合可以在金融市场中获得一定的收益. Ｌｉ 等[７] 以香港股票为例ꎬ在数据集中引入

了新闻情感分析ꎬ并建立了 ４ 种情绪词典ꎬ实验结果表明文中构建的金融情绪词典可以大幅度提高模型的

预测性能. Ｙｕ 等[８]为了进一步提取股票信息并减少输入数据冗余ꎬ通过使用主成分分析方法(ｐｒｉｎｃｉｐａｌ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓꎬＰＣＡ)对股票数据进行降维处理ꎬ取得了较好的成果. 但 ＰＣＡ 属于线性降维方法ꎬ并不

能很好提取股票价格中的非线性关系ꎬ因此ꎬＢａｏ 等[９] 提出了一个基于堆栈自编码器的深度学习预测模

型ꎬ通过在数据预处理阶段使用堆栈自编码器对股票数据进行降维ꎬ通过 ＬＳＴＭ 网络对股票价格预测. 结

果表明ꎬ该模型在预测精度和盈利能力方面均优于其他对比模型. ＸＧＢｏｏｓｔ[１０]、决策树等传统的机器学习

方法也广泛应用在金融序列的特征提取方向.
在金融预测领域ꎬ金融预测方法主要分为传统的时序建模方法、机器学习方法、深度学习方法. 其中ꎬ

传统的时序建模方法主要为自回归模型(ａｕｔｏ ｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ ｍｏｄｅｌꎬＡＲ)、差分自回归移动平均模型[１１](ａｕｔｏ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｅ ｍｏｖｉｎｇ ａｖｅｒａｇｅ ｍｏｄｅｌꎬＡＲＩＭＡ)等. 传统的时序建模方法主要是对线性数据进行预测ꎬ对
于股票数据并不能有很好的预测效果. 机器学习方法主要为贝叶斯网络、支持向量机( ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅꎬＳＶＭ) [１２]等ꎬＸｉａｏ 等[１３]通过使用奇异谱分析以及 ＳＶＭ 对 ２００９ 年到 ２０１２ 年上证指数的收盘价进

行预测. 深度学习方法主要为 ＣＮＮ[１４]、ＲＮＮ[１５]、ＬＳＴＭ[１６－１７]等神经网络. 在时序预测领域ꎬＬＳＴＭ 网络通过

循环机制以体现数据的时序关系ꎬ并使用细胞状态和三道“门”解决了 ＲＮＮ 网络中梯度消失等现象. Ｄｉｎｇ
等[１８]通过使用 ＬＳＴＭ 对股票的收盘价、最低价、最高价进行同时预测ꎬ实验结果显示ꎬ模型的预测精度在

９５％以上. 由于单神经网络容易出现过拟合或欠拟合现象ꎬ为了提高模型的预测效果ꎬＳｋｅｈｉｎ 等[１９]提出了

ＡＲＩＭＡ 加 ＬＳＴＭ 结合的预测方法ꎬ通过使用 ＡＲＩＭＡ 过滤股票价格中的线性趋势ꎬ再通过 ＬＳＴＭ 对过滤后

结果进行进一步的预测ꎬ实验结果表明ꎬ该方法相对于传统的金融预测方法ꎬ该模型可以进一步提高金融

数据的预测准确度. Ｍｅｈｔａｂ 等[２０]则提出了一种使用 ＣＮＮ 与 ＬＳＴＭ 两种神经网络相结合的股票预测模型ꎬ
—１３—
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进一步证明了深度学习模型融合可以进一步提高预测效果.

图 １　 股票预测模型

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｈｅ ｓｔｏｃｋ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌ

２　 模型结构

针对同板块下的多只股票ꎬ本文通过 ＸＧＢｏｏｓｔ 算
法与 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数对输入数据进行筛选ꎬ筛选结

果由 ＸＧＢｏｏｓｔ 特征重要程度排序以及相关系数大小

决定. 然后通过去噪自编码器模型对筛选后的数据

进行降维处理ꎬ以提取同板块下多只股票的趋势. 最

后ꎬ通过 ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 网络对股票的收盘价进行预测ꎬ
为了提高预测精度ꎬ本文采用了随机搜索的方式对

ＬＳＴＭ 网络中的神经元参数进行分析ꎬ以提高模型的

预测精度. 本文的模型结构如图 １ 所示.
２.１　 同板块股票相关性筛选

为了分析板块内股票之间的相关性联系ꎬ本文

使用了 ＸＧＢｏｏｓｔ 以及 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数对预测股票与同板块股票之间的相关性进行分析筛选.
根据股票市场的板块效应ꎬ板块内的个股会发生同步波动的现象ꎬ但并不是同一板块中的所有股票都

会发生联动效应ꎬ同一板块下的多只股票存在相关性联系ꎬ板块内股票的相关性越强ꎬ则股票之间的联动

性越强. 反之ꎬ股票之间的联动性越弱.
２.１.１　 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数

Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数是最为常用的相关系数之一ꎬ在股票领域也得到了广泛的应用. Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数的

计算过程如式(１)所示ꎬＸꎬＹ分别为预测股票的收盘价以及同一板块内其他 ９ 只股票的收盘价ꎬＥ 代表数

学期望ꎬｃｏｖ 代表协方差. 当相关系数为正时ꎬ代表预测股票与同一板块内的股票存在正相关. 反之ꎬ则存

在负相关. 当相关系数的绝对值越接近于 １ꎬ则代表股票之间的相关性越强. 一般来说ꎬ相关系数在 ０.８ ~
１.０ 代表极强相关ꎻ０.６~０.８ 为强相关ꎻ０.４~０.６ 为中等程度相关ꎻ０.２ ~ ０.４ 弱相关ꎻ０.０ ~ ０.２ 极弱相关或无

相关. 在本文中选择保留与预测股票相关系数在 ０.８ 的同板块股票.

ρＸꎬＹ ＝
ｃｏｖ(ＸꎬＹ)
σＸσＹ

＝
Ｅ((Ｘ－μＸ)(Ｙ－μＹ))

σＸσｙ
＝ Ｅ(ＸＹ)－Ｅ(Ｘ)Ｅ(Ｙ)

Ｅ(Ｘ２)－Ｅ２(Ｘ) Ｅ(Ｙ２)－Ｅ２(Ｙ)
. (１)

２.１.２　 ＸＧＢｏｏｓｔ
Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数主要是分析数据之间的线性关系ꎬ为了进一步分析同板块下各股票对于预测股票的

影响程度. 本文使用 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法对各板块下的股票的收盘价进行重要性排序.
ＸＧＢｏｏｓｔ 算法是由 Ｃｈｅｎ 等[２１]在 ２０１６ 年提出的一种集成学习算法. ＸＧＢｏｏｓｔ 算法是在梯度提升决策

树(ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅꎬＤＢＧＴ)上进行改进的. 对于 ＤＢＧＴ 模型ꎬ其做法是不断地拟合残差ꎬ直到

误差的损失在可接受范围内.
在梯度提升树被创建后ꎬ可以相对直接地得到每个属性的重要性得分. 在模型训练的过程中ꎬ每棵树

可以根据评估指标对输入的同板块的 ９ 只股票的收盘价进行打分ꎬ最后将每棵树对应的得分相加ꎬ即可得

到重要性排序.
训练集 Ｄ＝{(Ｘ１ꎬｙ１)ꎬ(Ｘ２ꎬｙ２)ꎬ􀆺ꎬ(ＸＮꎬｙＮ)}ꎬＸ代表同板块 ９ 只股票的收盘价特征ꎬｙ 为预测股票的

收盘价. ＸＧＢｏｏｓｔ 模型提供了 ３ 种特征重要性的计算方法:ＷｅｉｇｈｔꎬＧａｉｎꎬＣｏｖｅｒａｇｅ. Ｗｅｉｇｈｔ 是特征在所有树

中作为划分属性的次数ꎻＧａｉｎ 是使用特征在作为划分属性时 ｌｏｓｓ 平均的降低量ꎻＣｏｖｅｒａｇｅ 是使用特征在作

为划分属性时对样本的覆盖度. 本文选择使用 Ｇａｉｎ 作为特征重要性计算方法. 其中 Ｇａｉｎ 计算方法如式

(２)所示. Ｇ ｊ 代表损失函数一阶导的总和ꎬＨ ｊ 为损失函数二阶导的总和ꎬλ 和 γ 为自定义常数. 在式(２)
中ꎬ第 １ 项为划分后左叶子结点的分值ꎬ第 ２ 项为划分后右叶子结点的分值ꎬ第 ３ 项为划分前该结点的分

值ꎬγ为将该结点划分为叶子结点的复杂度.

Ｇａｉｎ＝
Ｇ２
Ｌ

ＨＬ＋λ
＋
Ｇ２
Ｒ

ＨＲ＋λ
－
Ｇ２
Ｌ＋Ｇ２

Ｒ

ＨＬ＋ＨＲ＋λ
－γ. (２)

—２３—
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图 ２　 去噪自编码器模型

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ ｍｏｄｅｌ

２.２　 数据降维

为了进一步提取同板块股票之间的趋势性ꎬ减少运算时间ꎬ
使用去噪自编码器对经过 ＸＧＢｏｏｓｔ 和 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数筛选后的

同板块股票的收盘价进行降维. 自编码器由于引入了神经网络

和激活函数ꎬ可以实现对数据的非线性降维ꎬ在各个领域得到了

广泛的应用. 去噪自编码器相较于传统的自编码器ꎬ在输入的时

候给数据增加了一个噪声ꎬ以提高模型的鲁棒性. 因此ꎬ本文采

用去噪自编码器对数据进行降维. 图 ２ 为传统的去噪自编码器的

模型结构图.
去噪自编码器通过编码器把筛选后的同板块股票映射到输出

表征 ｈꎬ在通过解码器将输出表征 ｈ映射到 ｘ^. 其中 ｘ^为重构数据ꎬｈ
为降维之后的结果. 在模型训练过程中ꎬ本文在编码器与解码器中

使用了 ３ 层全连接网络ꎬ以提高模型的学习能力ꎬ使用均方误差作

为损失函数ꎬＡｄａｍ 作为优化器. 为了更好地可视化降维后的结果ꎬ
本文将输出表征 ｈ设置为 １. 即将筛选后的股票特征降维到一维.
２.３　 ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 模型

由于卷积神经网络在特征提取中具有良好的效果ꎬ长短期记忆网络在时序预测中表现较好. 本文选

择使用一维卷积神经网络与长短期记忆网络的混合模型作为预测模型. 对于输入的股票数据ꎬ本文首先

使用一维卷积神经网络对输入的数据通过卷积的方式进行局部的特征提取ꎬ以提高模型的预测效果ꎬ再将

提取之后的数据输入到 ＬＳＴＭ 网络中以进行预测ꎬ最后通过全连接层输出. 并设置 Ｄｒｏｐｏｕｔ 层以防止过拟

合现象.
对于 ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ 模型ꎬ其输入的数据由两部分拼接组成ꎬ第 １ 部分为经过筛选降维之后的同板块股票

的收盘价ꎬ第 ２ 部分为预测股票自身的最高价、最低价、开盘价、收盘价. 本文在预测过程中使用双层的

ＬＳＴＭ 网络ꎬ以提高模型的预测效果ꎬ加入了 Ｄｒｏｐｏｕｔ 层以防止模型出现过拟合现象. ＬＳＴＭ 网络的公式如

下所示. 其中 ｘｔ 为了经过一维卷积网络特征提取后的数据ꎬｈ 为输出向量ꎬｆ、ｉ、ｏ分别为遗忘门、输入门、输
出门ꎬｃｔ 为细胞状态ꎬσ为 ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数ꎬＷ 代表权重矩阵ꎬｂ代表偏置.

ｆｔ ＝σ(Ｗｆ􀅰[ｈｔ－１ꎬｘｔ]＋ｂｆ)ꎬ (３)
ｉｔ ＝σ(Ｗｉ􀅰[ｈｔ－１ꎬｘｔ]＋ｂｉ)ꎬ (４)

􀭰ｃｔ ＝ ｔａｎ ｈ(Ｗｃ􀅰[ｈｔ－１ꎬｘｔ]＋ｂｃ)ꎬ (５)
ｃｔ ＝ ｆｔ∗ｃｔ－１＋ｉｔ∗􀭰ｃｔꎬ (６)

Ｏｔ ＝σ(Ｗｏ􀅰[ｈｔ－１ꎬｘｔ]＋ｂｏ)ꎬ (７)
ｈｔ ＝ ｏｔ∗ｔａｎ ｈ(ｃｔ). (８)

３　 数据与实验分析

３.１　 数据分析

本节从银行、酒业、医药、娱乐传媒 ４ 个板块中共选取 ４０ 支股票ꎬ选取 ２０１３ 年 １ 月 １ 日到 ２０２０ 年 １２
月 ３１ 日ꎬ一共 ７ 年的股票日数据作为实验数据集票. 在每个板块中ꎬ每次选取一只股票作为预测股票ꎬ其
余股票作为同板块股票. 为了增强实验的有效性ꎬ银行板块分别选取中国银行、光大银行作为预测股票ꎬ
娱乐传媒板块分别选取新华传媒、华数传媒作为预测股票ꎬ酒业板块选择青岛啤酒作为预测股票ꎬ医药板

块选择上海医药作为预测股票. 选取数据集前 ８０％作为训练集ꎬ后 ２０％作为测试集. 本文使用前 ５ 天的数

据预测下一天. 图 ３ 为各板块股票收盘价价格走势. 从图 ３ 可以看出ꎬ同板块的股票在某个时间点会出现

多数股票同时上涨或下跌趋势. 例如银行板块在横坐标 １２００ 时大多数股票出现了上升的趋势ꎬ酒类板块

在横坐标 ９００ 到 １ ０００ 左右大多数股票都出现了下降的趋势. 为了进一步提取股票之间的相关性特征ꎬ本
文对输入的股票进行了筛选ꎬ筛选的结果为 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数大于 ０.８ꎬＸＧＢｏｏｓｔ 特征重要度排序累计占比

９０％以上的特征. 最后将筛选后的股票输入到去噪自编码器中ꎬ以提取股票之间的趋势.
—３３—
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图 ４　 ＸＧＢｏｏｓｔ 特征重要程度排序

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｒａｎｋｉｎｇ ｏｆ ＸＧＢｏｏｓｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ

图 ３　 各板块股票数据集走势图

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｓｔｏｃｋ ｄａｔａ ｓｅｔｓ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｐｌａｔｅｓ ｃｈａｒｔ

　 　 本文使用 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法对各板块下的股票进行重

要性排序. 结果如图 ４ 所示.
图 ４ 的纵坐标为同板块下的 ９ 只股票与预测股票

的特征重要程度排序结果ꎬ横坐标为输入的特征ꎬ横坐

标的特征顺序与相关系数矩阵一致. 为了尽可能提取多

只股票的趋势ꎬ本文选择特征重要程度累计超过 ９０％ꎬ
作为筛选条件.

各板块相关系数矩阵如图 ５ 所示ꎬ从图 ５ 可以看

出ꎬ通过相关系数矩阵ꎬ同板块各股票之间存在一定的

相关性联系ꎬ部分股票之间出现强相关系数.
—４３—
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图 ５　 各板块股票数据集相关系数图

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｇｒａｐｈ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｏｃｋ ｄａｔａｓｅｔ ｏｆ ｅａｃｈ ｐｌａｔｅ

３.２　 评价指标与超参数分析

为了验证本文提出模型的可行性ꎬ本文选择银行、酒业、医药、娱乐传媒 ４ 个板块的股票作为实验数据

集ꎬ以平均绝对误差(ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒꎬＭＡＥ)、均方误差(ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒꎬＭＳＥ)、均方根误差( ｒｏｏｔ
ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒꎬＲＭＳＥ)、决定系数(Ｒ２)作为模型的评价指标.
３.２.１　 模型参数指标

本文选择使用 ＭＡＥ、ＭＳＥ、ＲＭＳＥ、Ｒ２ 作为评价指标. 以下为各评价指标的公式ꎬ

ＭＡＥ＝ １
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
｜ ｙ^ｉ－ｙｉ ｜ ꎬ (９)

ＭＳＥ＝ １
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
( ｙ^ｉ－ｙｉ) ２ꎬ (１０)

ＲＭＳＥ＝ １
ｎ
∑
ｎ

ｉ＝１
( ｙ^ｉ－ｙｉ) ２ ꎬ (１１)

Ｒ２ ＝ １－
∑
ｉ
( ｙ^( ｉ) － ｙｉ) ２

∑
ｉ
(􀭰ｙ － ｙｉ) ２

. (１２)

式中ꎬｙ^ｉ 代表预测数据ꎬｙｉ 代表真实数据ꎬ􀭰ｙ代表均值. 在评价指标中ꎬＭＡＥ、ＭＳＥ、ＲＭＳＥ 评价指标值越低ꎬ
代表模型的拟合效果更好ꎻＲ２ 评价指标越高ꎬ代表模型效果越好.
３.２.２　 ＬＳＴＭ 网络神经元参数分析

为了提高模型的预测效果ꎬ本文使用随机搜索以选择较好的 ＬＳＴＭ 网络的神经元个数. 考虑到时间和

运算性能. ＬＳＴＭ 网络神经元个数的搜索范围选择在 １６－１２８ 之间. 表 １ 为各板块训练模型最优的 ＬＳＴＭ
—５３—
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神经元个数.
表 １　 ＬＳＴＭ 神经元个数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ＬＳＴＭ ｎｅｕｒｏｎｓ

种类 银行板块(中国银行) 银行板块(光大银行) 娱乐传媒板块(新华传媒) 娱乐传媒板块(华数传媒) 医药板块 酒业板块

ＬＳＴＭ＿１ ２５ ６９ ２５ １１４ ５３ ６１
ＬＳＴＭ＿２ １１４ ６８ １１４ １０２ ６０ １２３

３.３　 实验结果分析

为了验证本文提出的模型的可行性ꎬ以中国银行、光大银行、新华传媒、华数传媒、上海医药、青岛啤酒

６ 只股票作为实验数据集ꎬ并选择目前常用的金融预测神经网络 ＰＣＡ￣ＬＳＴＭ、Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ￣ＬＳＴＭ、ＬＳＴＭ、ＣＮＮ、
多层感知机(ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎꎬＭＬＰ)作为实验对比模型ꎬ各模型的预测指标结果如表 ２ 所示.

从表 ２ 可以得出ꎬ本文所提出的模型在各项预测指标中都要好于传统的金融序列预测模型ꎬ在预测指

标的对比中ꎬ本文所提出的模型在 ＭＡＥ、ＭＳＥ、ＲＭＳＥ 指标均低于对比模型ꎬＲ２ 指标均高于对比模型ꎬ证明

了相较于传统的金融预测模型ꎬ本文所提出的模型具有更好的预测效果. 图 ６ 为数据集的部分实验结果.
表 ２　 实验结果表

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔａｂｌｅ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

ＭＡＥ ＭＳＥ ＲＭＳＥ Ｒ２

Ｏｕｒ ｍｏｄｅｌ ０.０２０ ６ ０.００１ ０ ０.０３２ ２ ０.９６６ ０
ＰＣＡ￣ＬＳＴＭ ０.０２２ ６ ０.００１ ３ ０.０３６ ６ ０.９５８ ２

银行板块 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ￣ＬＳＴＭ ０.０２２ ７ ０.００１ ２ ０.０３４ ４ ０.９５８ ９
(中国银行) ＬＳＴＭ ０.０２２ ７ ０.００１ ４ ０.０３６ ９ ０.９５６ ３

ＣＮＮ ０.０２３ ４ ０.００１ ４ ０.０３７ ８ ０.９５１ ６
ＭＬＰ ０.０３３ ０ ０.００２ ０ ０.０４４ ６ ０.９３６ ５

Ｏｕｒ ｍｏｄｅｌ ０.０７２ ２ ０.００９ ０ ０.０９４ ８ ０.８６４ ２
ＰＣＡ￣ＬＳＴＭ ０.０８８ ７ ０.０１４ ４ ０.１１９ ８ ０.７５４ ２

银行板块 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ￣ＬＳＴＭ ０.０８９ ３ ０.０１０ ９ ０.１０４ ５ ０.８４６ ８
(光大银行) ＬＳＴＭ ０.０９２ ５ ０.０１３ ９ ０.１１７ ８ ０.７７８ ８

ＣＮＮ ０.１３６ ７ ０.０２６ ２ ０.１６１ ９ ０.５４６ ３
ＭＬＰ ０.１０６ ９ ０.０１６ ４ ０.１２８ １ ０.７４１ ９

Ｏｕｒ ｍｏｄｅｌ ０.１２０ １ ０.０２９ ２ ０.１７０ ９ ０.９０３ ２
ＰＣＡ￣ＬＳＴＭ ０.１５０ ７ ０.０４２ ８ ０.２０６ ８ ０.８５３ ９

娱乐传媒板块 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ￣ＬＳＴＭ ０.１３２ １ ０.０３４ ９ ０.１８６ ９ ０.８８５ ８
(新华传媒) ＬＳＴＭ ０.１５１ ８ ０.０４２ ５ ０.２０６ ２ ０.８５２ ６

ＣＮＮ ０.１５３ ９ ０.０４５ ９ ０.２１４ ２ ０.８４５ ７
ＭＬＰ ０.１４３ ５ ０.０３７ １ ０.１９２ ７ ０.８７４ ７

Ｏｕｒ ｍｏｄｅｌ ０.４７７ ７ ０.４３６ ９ ０.６６１ ０ ０.９８７ ２
ＰＣＡ￣ＬＳＴＭ ０.５０９ ５ ０.５８０ ６ ０.７６２ ０ ０.９８４ ７

娱乐传媒板块 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ￣ＬＳＴＭ ０.５２３ ２ ０.５８０ ０ ０.７６１ ６ ０.９８３ ６
(华数传媒) ＬＳＴＭ ０.６４７ ７ ０.９５２ ２ ０.９７５ ８ ０.９７４ ５

ＣＮＮ １.０３４ ８ ２.０５０ ３ １.４３１ ９ ０.９３７ ７
ＭＬＰ ０.７５２ ２ １.２１７ ４ １.１０３ ４ ０.９６４ ４

Ｏｕｒ ｍｏｄｅｌ ０.２７０ ６ ０.１５６ ２ ０.３９５ ２ ０.９１１ １
ＰＣＡ￣ＬＳＴＭ ０.３０１ ２ ０.１７８ ５ ０.４２２ ５ ０.８８９ ８

医药板块 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ￣ＬＳＴＭ ０.３０１ ３ ０.１８５ ３ ０.４３０ ５ ０.８９１ ３
(上海医药) ＬＳＴＭ ０.３０７ ２ ０.１７６ ３ ０.４１９ ９ ０.９００ ０

ＣＮＮ ０.３４９ ９ ０.２４９ ４ ０.４９９ ４ ０.８５０ ５
ＭＬＰ ０.３５０ ０ ０.２４０ ７ ０.４９０ ６ ０.８５５ ９

Ｏｕｒ ｍｏｄｅｌ ０.９１２ ３ １.４１０ ０ １.１８７ ４ ０.９５７ ７
ＰＣＡ￣ＬＳＴＭ ０.９１３ ７ １.５４９ ２ １.２４４ ７ ０.９４６ ８

酒业板块 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ￣ＬＳＴＭ １.０２０ ４ １.８４２ ８ １.３５７ ５ ０.９３７ ５
(青岛啤酒) ＬＳＴＭ １.０４６ ７ ２.０１０ ３ １.４１７ ９ ０.９３４ ５

ＣＮＮ １.０２０ ９ １.９８８ ３ １.４１０ １ ０.９２９ ３
ＭＬＰ １.１５３ ０ ２.３１３ ３ １.５２１ ０ ０.９２７ ６

—６３—
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李庆涛ꎬ等:基于板块效应的深度学习股价走势预测方法

　 　 如图 ６ 所示ꎬ虚线为对比模型的预测结果ꎬ实线为股票真实价格和本文所提出的模型的预测结果. 从

表 ２ 以及图 ６ 可以看出ꎬ在金融预测领域ꎬ相对于 ＣＮＮ 模型ꎬＬＳＴＭ 模型可以取得更好的效果ꎬ相较于传统

的金融预测模型ꎬ本文提出的模型具有更好的拟合能力和较优的预测指标.

图 ６　 各模型实验结果图(部分)
Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ(ｐａｒｔｉａｌ)

４　 结论

本文从同板块下多只股票之间存在相关性的角度出发ꎬ提出了一种基于板块效应的深度学习股价走

势预测方法. 该模型通过使用 ＸＧＢｏｏｓｔ 和 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数对同板块下的多只股票进行筛选ꎬ使用去噪自

编码器对筛选后的股票进行降维ꎬ最后通过使用 ＣＮＮ 和 ＬＳＴＭ 网络对股票价格进行预测. 通过与目前常

用的金融序列预测模型对比ꎬ本文提出的模型在预测指标以及拟合程度上均好于对比模型. 未来本文将

不局限于对 ＬＳＴＭ 网络参数的探讨ꎬ并在数据集中引入情感、技术指标等股票的常用特征.
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